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摘要:医院手术的不确定性会直接影响手术室护士的工作时长,导致他们经常加班,身心健康受到影响。为了达到既保证

手术室正常运行,又能平衡护士的工作时长的目的,研究考虑手术时长的手术室护士排班问题(operating-room
 

nurse
 

rostering
 

problem,
 

ONRP)。建立ONRP混合整数规划模型,设计改进的离散人工蜂群算法求解不同规模问题。一方

面,所提出的算法对多数分目标有较强的优化能力;另一方面,该模型的求解效率明显优于商业求解器。经实验验证,提

出的算法能够在较短时间内为ONRP提供高质量的排班表。
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手术是医院运作的关键环节之一,手术全流程会涉及全院70%的部门[1],流程是否顺利会对患者的周转效

率和医院的整体服务质量产生直接影响。手术室护士作为手术过程中至关重要的医护人员,一方面需要与主刀

医生、麻醉师等团队成员密切配合,确保手术顺利进行;另一方面长期面对急危重症患者,工作环境相对封闭,高
风险、高强度的工作使之精神压力巨大,生物钟长期紊乱。此外,与病房护士的工作不同,手术室护士每天的工

作时长取决于当天的手术情况,是非固定的。在实际过程中,若手术发生超时,则会导致护士加班。频繁的加班

不但直接影响护士们的休息时间,还会使后续的排班管理变得更加复杂。因此,如何科学合理地安排手术室护

士的班次,确保他们身心健康,为患者提供优质及时的护理保障,已经成为当前医疗管理领域亟待解决的难题之一。
国内外学者从不同角度对于护士排班问题(nurse

 

rostering
 

problem,
 

NRP)展开了研究。部分学者专注于

NRP在实际中的应用。Liu等人[2]针对武汉血液透析中心的多等级NRP构建0-1整数规划模型,并使用嵌入3
种不同邻域的模拟退火算法进行求解。Amindoust等人[3]提出了一种考虑疲劳因素的护士排班问题的数学模

型,并开发了一种混合遗传算法来提供1
 

d中所有3个班次的护士排班表。Nahand等人[4]提出了一个考虑护士

人为失误的多目标NRP模型,其中护士的偏好班次、分配成本、违反软约束的惩罚成本和人为失误都被视为需

要优化的目标,并采用加权和方法对模型进行求解。Abdelaidoum等人[5]为确保护士工作时间的公平分配,提
出了2种不同的建模方法,旨在创建一个8周的循环班表。王月[6]提出了考虑决策者偏好的NRP,并构建了以

总消耗成本最小的多周期排班模型。
另有学者则专注于采用不同方法求解NRP。Chen等人[7]使用蝙蝠算法和粒子群算法来解决NRP,并在算

法中融合贪婪算法和决策树来生成更好的初始解。Hu等人[8]提出了一种高效的分支定价算法,用于解决多单

元NRP,通过引入动态规划和支配规则来处理与时间相关的软约束。Turhan等人[9]提出了一种整数规划和粒

子群结合 的 算 法,解 决 了 考 虑 不 同 护 士 之 间 技 能 和 经 验 水 平 存 在 差 异 以 及 护 士 与 单 元 分 配 的 NRP。

Abdelghany等人[10]提出了一种变邻域搜索与动态规划结合的混合算法,以最小软约束违反为目标来解决

NRP。Muklason等人[11]提出了一种基于强化学习与再加热模拟退火算法的超启发式方法,成功应用于挪威医

院的NRP求解。
但是,现有的关于NRP的研究中仍存在一些不足:大多数研究集中在病房护士的排班上,并未将手术室护

士作为一类特殊群体进行专门研究。此外,病房护士的工作时长通常较为固定,极少考虑加班的情况。本文针
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对手术室护士排班问题(operating-room
 

nurse
 

rostering
 

problem,
 

ONRP),以极小化违反软约束加权和,即极大

化排班表质量作为目标,建立了混合整数规划模型。为求解该问题,设计了离散人工蜂群(discrete
 

artificial
 

bee
 

colony,
 

DABC)算法,并通过数值实验验证了该算法的优越性。

1 问题描述

手术室护士在白天和夜晚的工作方式不同。在白天,医院在安排好当天的择期手术并分配到对应手术室

后,安排手术室护士前往指定的手术室。根据手术需求和手术室相关规定,需要安排护士承担不同职责(如台

上、巡回等),协助医生完成手术,并且直到该手术室最后一台手术结束后才能下班。护士在夜间的主要职责是

应对急诊情况。由于急诊的突发性和不可预测性,医院需要确保随时有人能够及时响应。但为了避免人力资源

的浪费,通常不会为这种不确定情况安排过多人员,医院会视情况安排少量护士上夜班。同时,医院会配备专门

的急诊手术室以应对突发情况,因此夜班护士无需固定分配到特定手术室。
在ONRP中,需要把m 个护士安排到周期h 内的不同时间段并担任不同职责r。其中排班周期h 则多以周

为单位,从1周到多周不等;班次分为白班和晚班,职责则根据班次类别分为白班职责r1 和晚班职责r2。由于

手术大多在白天进行,因此被安排上白班的护士n 会被分配到指定的手术室k,分配相应的白班职责r1,并工作

至该手术室当天最后一台手术结束。由于手术的不可中断性和手术过程的不确定性,白班护士常有加班情况,
该护士d 天内在手术室k的工作时长为Tdk。而被安排上夜班的护士则主要应对夜间急诊需求,需分配相应的

夜班职责r2,但无需指定具体手术室。排班过程中,需要保证下夜班的护士至少休息1
 

d,并且护士工作天数不

超过规定天数W。白天每个手术室k根据当天手术情况安排职责r1 的护士1到2人;夜班职责r2 的护士人数

在Lr 和Ur 之间。此外,还需考虑护士们自己的休班期望vnd,医院的工作期望w1
ndr 和w2

ndr,护士不同班次的工

作次数W1 和W2,护士的历史加班时长On 等。本问题综合考虑了上述因素,最终求解结果为周期内所有护士

的工作安排排班表,见表1。其中包含了m 名护士在1周内的工作安排情况。

表1 手术室护士1周内的排班表

Tab.1 Example
 

of
 

operating
 

room
 

nurse
 

roster

护士序号 周一 周二 周三 … 周日

1 夜/责1 - 白/室1/责1 … 白/室2/责1

2 - 夜/责1 - … 白/室1/责2

… 夜/责2 - 夜/责2 - 夜/责1

n 白/室2/责1 夜/责2 - … -

… - - 白/室2/责2 … 夜/责2

m 白/室1/责2 白/室2/责1 白/室1/责2 … 夜/责2

2 数学模型

2.1 模型说明

本文研究的问题为手术室护士排班的一般情况。所有护士不区分技能和级别,手术室全部可用且满载,手
术时长可根据以往规律预估。

2.2 集合和参数

N 表示护士集合,n∈N={1,…,m},m 为护士的数量;D 表示日期集合,d∈D={1,…,h},h 为周期长度;

K 表示手术室集合,k∈K={1,…,l},l为手术室的数量;R1 表示白班职责集合,r∈R1={1,…,r1},r1 为白班

职责的种类数量;R2 表示夜班职责集合,r∈R2={1,…,r2},r2 为夜班职责的种类数量。W 表示护士周期内最

多工作天数;W1 和W2 分别表示护士周期内最多工作白班和夜班次数;Lr 和Ur 分别表示夜班职责r所需的最

少和最多护士数量;E1
r 和E2

r 表示护士周期内白班和夜班职责r 最少工作次数;Ts 表示白班标准工作时长;T
表示夜班工作时长;Tdk 表示d 天手术室k的工作时长;Tmin 表示护士周期内最短工作时长;On 表示护士n 上周

期白班加班时长;Omax 表示护士2个周期最大白班加班时长;vnd 表示护士n 希望于d 天休息为1,否则为0;
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w1
ndk 表示医院希望护士n 于d 天上白班前往手术室k为1,否则为0;w2

ndr 表示医院希望护士n 于d 天上晚班并

担任职责r为1,否则为0。
决策变量定义:xndrk 当护士n 于d 天上白班被分配到手术室k工作职责为r时为1,否则为0;yndr 当护士n

于d 天上夜班工作职责为r时为1,否则为0。

2.3 混合整数规划模型

本问题中的约束条件分为2类:硬约束和软约束。硬约束依据医院和手术室的相关规定设置,不可违反,满
足硬约束是保证手术室正常运行的前提;软约束主要涉及护士的具体工作安排,允许被违反,但违反会导致惩

罚。尽可能满足软约束,则能更好地平衡护士的工作时长和休息时间,并满足护士和医院的各种需求,从而提高

排班表的质量。本文的目标函数为极小化违反软约束的加权和,即极大化排班表的质量:

min
 

F=∑
6

i=1
θi·fi。

硬约束:

∑
k∈K

 ∑
r∈R1

xndrk +∑
r∈R2

yndr ≤1,
 

∀n∈N,d∈D, (1)

∑
r∈R1

xndrk ≤1,
 

∀n∈N,d∈D,k∈K, (2)

∑
r∈R2

yndr ≤1,
 

∀n∈N,d∈D, (3)

∑
k∈K

xndrk ≤1,
 

∀n∈N,d∈D,r∈R1, (4)

1≤∑
n∈N

xndrk ≤2,
 

∀d∈D,r∈R1,k∈K, (5)

∑
r∈R2

yndr + ∑
k∈K

 ∑
r∈R1

xn(d+1)rk +∑
r∈R2

yn(d+1)r  ≤1,
 

∀n∈N,d∈{1,2,…,h-1}, (6)

Lr ≤∑
n∈N

yndr ≤Ur,
 

∀d∈D,r∈R2,r∈R1={1,…,r1} (7)

∑
d∈D
∑
r∈R1

 

∑
k∈K

xndrk +∑
r∈R2

yndr  ≤W,
 

∀n∈N。 (8)

硬约束方面:约束(1)规定护士每日最多负责1班;约束(2)和约束(3)规定护士1班最多被分配1个职责;约
束(4)规定白班护士每日最多被分配至1个手术室,并且工作至该手术室当天最后一场手术结束;约束(5)按照

手术室的规定,要求每间手术室安排各职责护士1~2名,以确保手术能够开展;约束(6)规定护士夜班之后需要

休息至少1
 

d,以确保他有足够时间恢复体力,避免疲劳工作;约束(7)表明夜班各职责护士数要在规定范围内,
保证夜间急诊有护士接应且不浪费人力资源;约束(8)限制护士周期内工作不超过规定天数,以防止过度工作。

软约束:

∑
d∈D

 ∑
r∈R1

 

∑
k∈K

xndrk ≤W1,
 

∀n∈N, (9)

∑
d∈D

 ∑
r∈R2

yndr ≤W2,
 

∀n∈N, (10)

∑
k∈K

 ∑
r∈R1

xndrk +∑
r∈R2

yndr ≤1-vnd,
 

∀n∈N,d∈D, (11)

∑
r∈R1

xndrk ≥w1
ndk,

 

∀n∈N,d∈D,k∈K, (12)

yndr≥w2
ndr,

 

∀n∈N,d∈D,r∈R2, (13)

∑
d∈D

 ∑
k∈K

xndrk ≥E1
r,

 

∀n∈N,r∈R1, (14)

∑
d∈D

yndr ≥E2
r,

 

∀n∈N,r∈R2, (15)

∑
d∈D

 ∑
r∈R2

T·yndr +∑
d∈D

 ∑
k∈K

 ∑
r∈R1

Tdk·xndrk ≥Tmin,
 

∀n∈N, (16)

On +∑
d∈D

 ∑
k∈K

 ∑
r∈R1

(Tdk -Ts)·xndrk ≤Omax,
 

∀n∈N。 (17)
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软约束方面:约束(9)和约束(10)限制护士周期内白班和夜班工作次数尽量不超过规定次数,旨在平衡护士

的工作班型,避免某位护士过多承担白班或夜班而对身心健康和工作效率产生影响;约束(11)表明应考虑护士

的个人休班需求(如家庭事务、个人健康等),尽量满足,以提高护士的工作满意度和积极性;约束(12)和约束

(13)表明医院的运营需求(如手术室安排、职责安排等)可能对护士的班次有特定要求,尽量满足医院对护士的

班次安排,以提高医疗服务的质量;约束(14)和约束(15)表示应尽量让每位护士承担不同的职责,避免某些职责

长期由固定人员承担,以提高护士的综合能力和团队的灵活性;约束(16)表明尽量平衡护士之间的总工作时间,
避免某些护士周期内工作时间相差过大;约束(17)表明尽量平衡护士之间的加班时长,避免某些护士加班过多

而其他护士加班较少,从而体现公平性。

f1=∑
n∈N
max∑

d∈D
 ∑
r∈R1

 

∑
k∈K

xndrk -W1,0  +∑
n∈N
max∑

d∈D
 ∑
r∈R2

yndr -W2,0  , (18)

f2=∑
n∈N

 ∑
d∈D

(∑
k∈K

 ∑
r∈R1

xndrk +∑
r∈R2

yndr)·vnd, (19)

f3=∑
n∈N

 ∑
d∈D

 ∑
k∈K

1-∑
r∈R1

xndrk  ·w1
ndk +∑

n∈N
 ∑
k∈K

 ∑
r∈R2

(1-yndr)·w2
ndr, (20)

f4=∑
n∈N

 ∑
r∈R1

maxE1
r -∑

d∈D
 ∑
k∈K

xndrk,0  +∑
n∈N

 ∑
r∈R2

maxE2
r -∑

d∈D
yndr,0  , (21)

f5=∑
n∈N
max

Tmin-∑
d∈D

 ∑
r∈R2

T·yndr -∑
d∈D

 ∑
k∈K

 ∑
r∈R1

Tdk·xndrk

σ1Ts

 

,0  
α

, (22)

f6=∑
n∈N
max

On +∑
d∈D

 ∑
k∈K

 ∑
r∈R1

(Tdk -Ts)·xndrk -Omax

σ2Ts

 

,0  
β

。 (23)

软约束可转化为目标函数。约束(9)和(10)转化为目标函数(18),表示不同班型工作天数超过规定的次数;
约束(11)转化为目标函数(19),表示未满足护士休班需求的次数;约束(12)和(13)转化为目标函数(20),表示未

满足医院上班需求的次数;约束(14)和(15)转化为目标函数(21),表示未满足工作职责次数的值;约束(16)转化

为目标函数(22),表示低于最少工作时长的值;约束(17)转化为目标函数(23),表示超出最大加班时长的值。其

中目标函数(18)~(21)决定护士什么时候工作,保证工作分配的公平合理性;目标函数(22)~(23)用来平衡护

士工作时长,保证工作时长的平衡性。σ1 和σ2 为调整未达到最小工作时间和超过最大加班时长的转化系数,意
味着以上2种情况下不足或超出标准的工作时长将按一定比例转换为等效的标准工作时长,通常小于等于1;

α和β为工作时长的惩罚系数,意味着不平衡的工作时长对护士影响更严重,通常大于等于1。目标函数(18)~
(23)加权求和构成或车间问题的目标函数,其中θi(i=1,…,6)表示各目标函数的权重,可根据实际情况自行调节。

3 求解算法

由于NRP属于NP难问题[12],而本文研究的ONRP是NRP在手术室护士场景下的扩展,同样属于NP难

问题,无法在多项式时间内求得最优解。对于小规模问题,可以使用精确算法求得最优解,但随着问题规模的扩

大,求解时长会呈指数级增长。本文采用智能优化算法,能够在较短时间内求得问题的可行解,以满足医院的需

求。人工蜂群(artificial
 

bee
 

colony,
 

ABC)算法由Karaboga[13]于2005年提出,是一种基于群体智能的优化算

法,具有搜索效率高、易实现等优点,已被广泛应用于医疗、制造、服务行业等多个领域。因此本文基于ABC算

法,结合问题特性,设计了DABC算法来求解该问题。

3.1 编码方式

在编码过程中,将使用3×(m,h)的二维矩阵对个体进行编码。每个个体包含3个维度,分别为班型、手术

室和职责。中班型一维中“1”表示白班,“2”表示夜班,“0”表示休班。手术室一维中每个数字表示手术室编号。
职责一维中每个数字表示对应的职责编号。每行长为m×h,分别对应m 个护士在h 天对应维度的安排。每列

表示某个护士m 在h 天各维度的安排。编码方式如图1所示。以第2列为例,该列表示护士2在第1天的工作

安排,即上白班并前往手术室2,工作职责是1。
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图1 个体编码示意图

Fig.1 Example
 

of
 

individual
 

coding

3.2 初始化

通过随机产生λ个个体组成初始化种群。每个个体的生成遵循可工作天数多的护士优先的原则来安排工

作顺序,并随机分配手术室及职责。与完全随机生成的方式相比,该方式能够更好地平衡护士的工作天数,从而

获得质量更高的初始解。

3.3 算法主要流程

3.3.1 雇佣蜂阶段

雇佣蜂负责发现食物源,并以一定概率与跟随蜂分享信息。雇佣蜂的数量与种群规模λ 一致。每只雇佣蜂

会探索一个新食物源,如果新食物源的适应度更高,则替换原食物源。食物源更新公式如下:

vi,j(n,d)=xa,j(n,d)+φi,j·[xb,j(n,d)-xc,j(n,d)],
其中:vi,j(n,d)表示新食物源位置;xa,j(n,d)表示当前食物源a 在j维度上(n,d)的位置;a,b,c是随机选择的

不同食物源;φi,j 是区间[-1,1]内的一个随机数,控制变异程度。雇佣蜂伪代码见表2,其中P{x1,x2,…,xλ}
为种群集合;L[·]为未更新次数的数组,记录每个食物源未被更新的次数;xbest 为最优食物源;f(xi)为xi 的

适应度,是目标函数的倒数,为避免倒数太小,在计算时会对它进行适当加倍。

表2 雇佣蜂阶段伪代码

Tab.2 Pseudo-code
 

for
 

the
 

employed
 

bee
 

phase

行号 伪代码

1 输入:
 

P{x1,x2,…,xλ},L[·],xbest

2 输出:
 

P{x1,x2,…,xλ},L[·],xbest

3 begin

4 for
 

i=1
 

to
 

λ
 

do

5   寻找新食物源vi

6   if
 

f(vi)<f(xi)

7     P[i]=vi

8     L[i]=0

9   else

10     L[i]=L[i]+1

11   end
 

if

12   if
 

f(vi)<f(xbest)

13     xbest=vi

14  end
 

if

15 end
 

for

16 end

3.3.2 跟随蜂阶段

跟随蜂根据雇佣蜂提供的信息,通过轮盘赌机制选择食物源,倾向于选择适应度更高的目标。每个食物源
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被选中的概率为pi=
f(xi)

∑
i∈λ

f(xi)
,适应度越高被选中的概率也越大。选定后,跟随蜂会在该食物源附近进行搜

索,尝试发现更优的食物源,搜索公式为:

vi,j(n,d)=xi,j(n,d)+φi,j·[xbest,j(n,d)-xi,j(n,d)],
其中:xbest,j(n,d)为最佳食物源的位置。跟随蜂流程如表3所示。

表3 跟随蜂阶段伪代码

Tab.3 Pseudo-code
 

for
 

the
 

onlooker
 

bee
 

phase

行号 伪代码

1 输入:
 

P{x1,x2,…,xλ},L[·],xbest

2 输出:
 

P{x1,x2,…,xλ},L[·],xbest

3 begin

4 for
 

i=1
 

to
 

λ/2
 

do

5   根据轮盘赌选择一个食物源xi

6   寻找新食物源vi

7   if
 

f(vi)<f(xi)

8     P[i]=vi

9     L[i]=0

10   else

11     L[i]=L[i]+1

12   end
 

if

13   if
 

f(vi)<f(xbest)

14     xbest=vi

15   end
 

if

16 end
 

for

17 end

3.3.3 侦查蜂阶段

如果某一食物源xi 超过放弃阈值ε后,仍未提高解的质量,则雇佣峰会变成侦查蜂,原本的食物源也会被放

弃,而重新生成1个新食物源。为避免重复,在优先选择可工作天数多的护士安排好工作顺序后,为剩余较多可

加班时长的护士分配较长工作时长的手术室并随机分配职责。此项操作可以更好地平衡护士们的加班时长,在
搜索后期提供1个优质食物源。侦查蜂流程如表4所示。

3.4 解码与修复

首先,需要对第1维度班型进行解码。白班所需要的最少护士数量为S1=k×r1,夜班所需要的最少护士数

量为S2=∑r2×Lr。 对每个个体,在第1天,将该个体第1维度的xi,1(1,1)至xi,1(m,1)按照从大到小进行

排列,随后为前S2 个赋值为2,第S2+1至S2+S1 个赋值为1,其余位置赋值为0。此项操作可以保证各班型护

士人数不少于最低要求。第2天之后,优先安排前一天xi,1(n,d)=2的位置,令xi,1(n,d)=0,其余位置按照

第1天的方式操作。此项操作是为了保证昨天上夜班的护士,今天能够休息。重复以上操作直到完成第1维的

所有位置。
随后对第2维度手术室进行解码,如果xi,1(n,d)=2或0,则令xi,2(n,d)=0。而对于xi,1(n,d)=1,与第

1维度相同,则按照xi,2(n,d)从大到小排列并分配手术室。每r1 个划分为1组,每组分配相同的手术室k直至

1。此项可以保证每个手术室,都至少有r1 个护士。
最后为第3维度护士职责进行解码,如果xi,1(n,d)=0,则令xi,3(n,d)=0。对于xi,1(n,d)=2,则将前
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Lr 个分配职责r2 直至1。同理对于xi,2(n,d)=1中的每组,将xi,3(n,d)分配职责r1 直至1。此项操作可以保

证每个职责都有足够数量的护士。解码的具体流程如图2所示。

表4 侦查蜂阶段伪代码

Tab.4 Pseudo-code
 

for
 

the
 

scout
 

bee
 

phase

行号 伪代码

1 输入:
 

P{x1,x2,…,xλ},
 

L[·],xbest,ε

2 输出:
 

P{x1,x2,…,xλ},xbest

3 begin

4 for
 

i=1
 

to
 

λ
 

do

5   if
 

L[i]≥ε

6     更新食物源vi

7     if
 

f(vi)<f(xbest)

8       xbest=vi

9     end
 

if

10     L[i]=0

11   end
 

if

12 end
 

for

13 end

图2 解码示意图

Fig.2 Example
 

of
 

decoding

在生成的解中,可能会违反硬约束(8),即某些护士在搜索过程中被多次选中工作,导致他们的总工作天数

超过规定的上限W。为了解决这一问题,需要遍历所有护士,记录总工作天数小于W 的护士,这意味这些护士
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未被频繁选中。随后,选择其中能够交换工作安排的2位护士(1位工作,另1位休息),通过交换这2位护士的

班次来修复解,从而平衡2位护士的总工作天数。这种方法有助于确保所有护士的工作天数符合硬约束要求,
同时优化排班表的整体质量。

4 数值分析

4.1 参数设置

实验的各项参数设置参考了辽宁省沈阳市某医院的实际情况。该医院共有护士50名,14间手术室用于白

天手术,1间急诊手术室用于夜间急诊。排班周期以周为单位,护士每周最多工作5
 

d,其中白班(8:30—16:30)3
 

d,
夜班(16:30—次日8:30)2

 

d;手术室平均加班在2
 

h以内,每周最多加班10
 

h。护士每周可以优先选择1
 

d休

息,医院期望每周期有1/5的护士工作指定班次。
目标函数的权重θ1-θ6=[0.1,0.2,0.2,0.1,0.2,0.2],转换系数σ1=0.8,σ2=0.5,惩罚系数α=2,β=2,

决策者可根据实际情况调节。为保证DABC算法的求解性能,本文通过正交实验对算法参数进行了测试。为平

衡求解效率,最终确定算法最大迭代次数为200,种群规模为100,放弃阈值为40。数值实验采用C++做开发

算法程序,并在Inter
 

Core
 

i5-4460U
 

CPU
 

3.2
 

GHz、内存8
 

G的电脑上运行。

4.2 算法效果分析

ONRP的目标函数由多个分目标加权求和组成,目标之间存在冲突,在优化过程中可能会为了整体达到最

优而牺牲部分目标,导致某些目标优化效果不佳。为验证算法在每个分目标上的优化性能,本文采用实际案例

测试不同周期下算法对各个分目标的优化能力。设置Em=
fi(x)-fi(t)

fi(t)
作为单个目标优化能力的指标,其中

fi(x)表示实验过程中目标函数fi 能得到的最优值,fi(t)表示目标函数fi 能得到的最小值。Em 值越小,说明

算法可使该目标更接近分目标的最优值。值得注意的是,该指标并不是越小就代表算法对目标的优化效果越

好,如果分目标本身的适应度较大,在最优值与最小值差距不明显的情况下,Em 的值也会很小,因此评价算法对

分目标的优化能力还需要结合适应度本身的大小。实验结果如表5所示。

表5 分目标优化性能对比结果

Tab.5 Results
 

of
 

optimization
 

capabilities
 

for
 

sub-objective

目标函数
h=7 h=14

fi(t) fi(x) Em fi(t) fi(x) Em

f1 46 47 2.17% 92 92 0%

f2 23 25 8.70% 44 44 0%

f3 11 13 18.18% 20 24 20%

f4 72 74 2.78% 134 136 1.49%

f5 0 0 0% 0 0 0%

f6 14.91 15.43 3.49% 55.84 56.41 1.02%

目标函数
h=21 h=28

fi(t) fi(x) Em fi(t) fi(x) Em

f1 138 138 0% 184 184 0%

f2 71 73 2.82% 93 93 0%

f3 34 38 11.76% 45 51 13.33%

f4 198 198 0% 262 263 0.38%

f5 0 0 0% 0 0 0%

f6 76.09 77.36 1.67% 126.32 128.74 1.92%

对于一些分目标,目标值表现明显:1)
 

f5 表示护士需要工作的最短时长要超过规定值。在不同周期下,最
小值与最优值都是0,说明DABC算法对此目标的优化能力较强,这个目标也是排班时最容易满足的;2)

 

f3 表
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示医院的需求。Em 是在各周期下所有分目标中最大的,这表示在排班过程中医院的需求不容易满足。原因在

于f3 要求更细致,不仅指定护士对应具体某天,也会指定具体的手术室或职责,算法在优化过程中更难满足。
其余目标的Em 值较小,且在不同周期下虽存在一定波动,但整体变化幅度不大。这表明DABC算法在优化过

程对这些目标具有较强的优化能力,能够稳定找到接近最优的解,且算法性能不会因周期的扩大而明显下降。
为验证DABC算法的优越性,基于实例数据的统计学特征随机生成多组不同规模的算例,并分别用CPLEX

与DABC算法进行求解。设定CPLEX运行终止时间为3
 

600
 

s,记录取得的最优值以及运行时间。DABC中涉

及的参数,包括种群规模λ和放弃阈值ε,迭代次数tmax 通过正交实验确定。根据实例参数,将护士数量m 取4
个规模,即{25,50,75,100},对应手术室数量l分别为{7,14,21,28};周期长度h 取4个规模,即{7,14,21,28}。
根据护士数量m 与周期长度h 不同,共生成了16组不同规模的算例。每组算例运行5次,取平均值作为最终函

数值,对比结果如表6所示。

表6 CPLEX与DABC算法对比结果

Tab.6 Results
 

of
 

CPLEX
 

and
 

DABC
 

algorithm

规模

m-h

CPLEX DABC算法

函数值 运行时间/s 函数值 运行时间/s
GAP

25-7 6.00(7.35) 45.3(33.2) 8.93 33.2 -32.82%
 

(-17.69%)

50-7 16.81(32.21) 2
 

988.9(59.6) 20.61 59.6 -18.43%
 

(56.28%)

75-7 54.38 3
 

600.0 33.70 95.5 61.40%

100-7 - 3
 

600.0 46.57 133.6 -

25-14 12.20(23.60) 833.1(58.5) 17.24 58.5 -29.22%
 

(36.89%)

50-14 55.87 3
 

600.0 40.52 110.4 37.91%

75-14 95.82 3
 

600.0 64.40 158.0 48.79%

100-14 - 3
 

600.0 88.73 218.6 -

25-21 22.80(38.47) 2
 

072.1(70.1) 25.97 70.1 -12.21%
 

(48.13%)

50-21 68.30 3
 

600.0 59.58 135.8 14.64%

75-21 - 3
 

600.0 95.31 223.0 -

100-21 - 3
 

600.0 135.82 320.3 -

25-28 55.60 3
 

600.0 37.20 93.3 49.45%

50-28 - 3
 

600.0 81.41 184.4 -

75-28 - 3
 

600.0 128.56 251.6 -

100-28 - 3
 

600.0 176.51 371.9 -

  注:GAP=
F(CPLEX)-F(DABC)

F(DABC) ×100%;加黑的数值表示同一规模下CPLEX与DABC算法中的较小函数值F。

由表6可看出,对于16种不同规模,CPLEX仅可在4种规模(25-7;50-7;25-14;25-21)下,在规定时间(设定

CPLEX运行时间为3
 

600s)内可以得到最优解。而对于所提出的DABC算法,在这4种规模下,虽可以在较短

时间内取得一个可行解,但与CPLEX的差距为-12.21%~-32.82%。针对这4种规模,设定CPLEX运行时

间为DABC算法终止时间,再次与DABC算法进行比较,结果记录在括号内。由结果可看出,CPLEX仅在25-7
规模下优于DABC算法,其余3种规模下DABC算法表现均好于CPLEX。随着问题规模的扩大,CPLEX获得

最优解的时间也不断扩大,甚至在7种规模下,无法取得1个可行解。而DABC算法仍可在最大规模下,平均

371
 

s取得1个可行解。由此说明DABC算法可以在较短时间内取得1个可行解。
为验证DABC算法在不同规模下的整体优化能力,设置F·(m·h)-1 作为优化能力指标,表示平均每个护

士每天软约束违反值。该指标越小,说明平均每个护士每天违反的软约束越小,对应排班表的质量就越高,

DABC算法对该规模下整体的优化能力越强,结果如表7所示。
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表7 优化能力不同规模结果

Tab.7 Results
 

of
 

optimization
 

capabilities
 

at
 

different
 

scales

m h=7 h=14 h=21 h=28

25 0.051
 

028
 

571 0.049
 

257
 

143 0.049
 

466
 

667 0.053
 

142
 

857

50 0.058
 

885
 

714 0.057
 

885
 

714 0.056
 

742
 

857 0.058
 

15

75 0.064
 

190
 

476 0.061
 

333
 

333 0.060
 

514
 

286 0.061
 

219
 

048

100 0.066
 

528
 

571 0.063
 

378
 

571 0.064
 

676
 

19 0.063
 

039
 

286

由图3a可以看出,对于相同的周期,随着护士数量的增加,F·(m·h)-1 指标有明显的上升趋势。这表明

护士数量越多,平均每个护士每天软约束违反值越大,DABC算法对 ONRP的优化难度越大。由图3b可以看

出,对于相同的护士规模,周期不同,F·(m·h)-1 指标波动不大,无明显变化趋势,这表明不同周期对于

DABC算法的优化能力无影响。

a 按护士数m 分组 b 按周期长h分组

图3 优化能力不同分组对比图

Fig.3 Comparison
 

of
 

optimization
 

capabilities
 

at
 

different
 

group

5 结论

作为手术过程中的关键参与者,手术室护士的合理调配不仅能够保障护士的身心健康,还对手术的顺利进

行以及整体医疗质量的提升至关重要。本文研究了考虑手术时长的手术室护士排班问题,以极小化违反软约束

加权和,即最大化排班表质量为目标,建立了混合整数规划模,并设计了DABC算法来求解实例和不同规模的算

例。实验结果表明,所设计的算法不仅对分目标具有较强的优化能力,而且在不同规模的问题上均表现出良好

的优化性能。这证明了该算法能够有效解决手术室护士排班问题,能够在较短时间内生成高质量的排班表,满
足医院的实际需求。

未来研究可以在此基础上进一步探索手术排程与护士排班的协同优化,完善整个手术过程中的调度优化模

型,使之更加贴合实际情况,更加具有实用性。
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Applications

Artificial
 

Bee
 

Colony
 

Algorithm
 

for
 

Solving
 

Operating
 

Room
 

Nurse
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Problem
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Zehao1,
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Ying1,
 

BAI
 

Danyu1,
 

YANG
 

Jie1,
 

XUE
 

Hanyu1,
 

LI
 

Bo2

(1.
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Dalian
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Dalian
 

116026;
 

2.
 

Department
 

of
 

Cardiac
 

Surgery,
 

People’s
 

Hospital
 

of
 

Liaoning
 

Province,
 

Shenyang
 

110011,
 

China)

Abstract:
 

The
 

uncertainty
 

in
 

hospital
 

surgeries
 

directly
 

impacts
 

the
 

working
 

hours
 

of
 

operating-room
 

nurses,
 

leading
 

to
 

frequent
 

overtime
 

and
 

affecting
 

their
 

physical
 

and
 

mental
 

health.
 

To
 

ensure
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

the
 

operation
 

room
 

while
 

balancing
 

the
 

working
 

hours
 

of
 

nurses,
 

the
 

Operating-room
 

Nurse
 

Rostering
 

Problem
 

(ONRP)
 

is
 

studied.
 

A
 

mixed-integer
 

programming
 

model
 

for
 

ONRP
 

is
 

established.
 

An
 

improved
 

discrete
 

artificial
 

bee
 

colony
 

algorithm
 

is
 

designed
 

to
 

solve
 

problems
 

of
 

different
 

scales.
 

On
 

one
 

hand,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

demonstrates
 

strong
 

optimization
 

capabilities
 

for
 

most
 

sub-objectives;
 

on
 

the
 

other
 

hand,
 

its
 

solving
 

efficiency
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

commercial
 

solvers.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

provide
 

a
 

high-quality
 

roster
 

for
 

ONRP
 

in
 

a
 

short
 

time.
Keywords:

 

operating
 

room
 

nurse;
 

nurse
 

rostering
 

problem;
 

artificial
 

bee
 

colony
 

algorithm;
 

mixed-integer
 

programming
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